
























Abstract: Compact multi‐spectral  sensors  that  can  be mounted  on  lightweight drones  are  now 
widely available and applied within  the geo‐ and environmental  sciences. However;  the  spatial 
consistency and radiometric quality of data from such sensors is relatively poorly explored beyond 
the lab; in operational settings and against other sensors. This study explores the extent to which 
accurate  hemispherical‐conical  reflectance  factors  (HCRF)  and  vegetation  indices  (specifically: 
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1. Introduction 
Spectral  information  and  derived  vegetation  indices  are  at  the  core  of  a  wide  array  of 









Recently,  the use of drones as proximal acquisition platforms has  revolutionised  the way  in 
which  these  finely  resolved datasets  can be  collected  [7–9]. Lightweight drones have  the  further 







intervals.  The  individual  camera  images  are  then  co‐registered  to  provide  a  single  image with 
multiple spectral bands. Designed primarily for applications in precision agriculture, these sensors 
exhibit a number of qualities which have also made  them attractive  to  the  scientific  community, 




distortion  and  vignetting  compensation,  as  detailed  by  [16].  These  corrections  are  increasingly 
handled by commercial, mostly black‐box software packages  (e.g., Pix4D and Agisoft Metashape) 









can potentially  lead  to bias  in  the  results. Understanding  the  extent  to which  these uncertainties 
influence outputs is important in a precision agriculture context where VIs serve as indicators of local 
vegetation status. Ensuring that there is sufficient consistency between datasets is also crucial when 
integrating  drone‐based  data with  other  remote  sensing  and  in  situ  data  sources,  for  improved 






provide useful  relative  information  as  sought  after  for  agricultural  applications. To  this  end, we 
planned  a  field  campaign  based  on  a  section  of  heterogeneous  maize  field  with  multi‐sensor 
acquisitions  and  accompanying  spectroscopy  field‐measurements  and  sampling  of  biophysical 





a) What  is  the  accuracy  of MCA  derived  hemispherical‐conical  reflectance  factors? 










panels  imaged  in‐flight.  Both  software  (Pix4D)  implemented  proximal  panel  calibration  and 












Figure  1.  Overview  of  the  multisource  datasets,  including  details  on  spatial  resolution,  and  comparison 
experiments performed. Arrows indicate which datasets are compared within this study.   



















record  light  in  different  wavelength  regions  (sensor  response  depicted  in  Figure  3,  centre 
wavelengths: 550, 660, 735 and 790 nm, bandwidths: 40, 40, 10 and 40 nm). The mount was custom‐
designed  to  fix  the  camera at a  3‐degree angle  to offset average  in‐flight  forward  tilt. The  flying 
altitude for the drone acquisitions was 45 and 50 m above ground, resulting in a ground sampling 
distance of 4.15 cm and 4.71 cm respectively. The flying speed was constant at 4 m/s and the camera 
















accuracy of  the  images  is 1 pixel,  i.e., 1 m. For  this study, only data of  the DUAL module, which 
covers the spectral range of 380–2500 nm, was used. Top‐of‐canopy radiances and relative reflectance 
was calculated using the laboratory calibration with the GalliGeo software package (SPECIM, Oulu, 
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Figure 3. Relative spectral responses of the four Parrot Sequoia cameras as well as the most closely 






a  99%  Spectralon® white  panel  as  a  reference.  The  brightest  and  darkest  panel  of  50  ×  50  cm 
dimensions and 2% and 44% nominal reflectance across bands were manufactured by MosaicMill 















was  selected  to be  approximately  spatially homogenous  in  terms of LAI. The LAI measurement 
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Image processing  from  individual  images  for  each of  the  four bands  to multispectral HCRF 
orthomosaics was performed in Pix4D (Pix4D, Switzerland). This included the geometric correction 
and  stitching  of  images, which  employs photogrammetric  algorithms  as well  as  the  radiometric 
calibration  to  surface  reflectance.  The  precise methodology  employed  in  both workflows  is  not 
disseminated due  to  the  black‐box  nature  of  the proprietary  software,  however,  the  radiometric 
calibration procedure for Sequoia imagery has been shared in application notes by the manufacturer 
[30], and is documented here.   






























imaged  in‐flight.  A  linear model  formed  by  ordinary  least  squares  regression  against multiple 
reference targets or merely one dark and bright target is used to relate 𝑅  to  𝜌. Adjacency effects, due 
to diffuse scattering, have previously been observed  influencing  the  reflectance of dark  reference 
panels and leading to erroneous negative values in shaded or dense canopy areas [35], which was 





















In order  to compare HCRF measurements between data sources,  they must be  resampled  to 
common  spectral and  spatial  resolutions. To derive panel validation HCRF  corresponding  to  the 
Sequoia bands, the ASD measured HCRF values were convolved with the Sequoia relative sensor 

























The  HCRF  products  were  derived  from  the  Sequoia,  HyPlant  and  S2  image  data  and 
georeferenced and clipped to the extent of the drone dataset. The georeferencing root mean squared 
error  for  the Sequoia A2 orthomosaic was 0.007 m. A visual  comparison of  false‐colour  infrared 
composites (Figure 5a), as well as representative spectra, are presented (Figure 5b). It is evident that 
the drone data  can  resolve  the  row  structure of  the  crop and  small patches of bare ground. The 
detailed  information on  the spatial heterogeneity of  the  field  is partially  lost at the comparatively 
coarse  resolution of S2. At  this  resolution,  it was  furthermore  impossible  to extract pure  spectral 
information  on  soil  due  to  mixed  pixels.  The  HyPlant  dataset  was  able  to  well‐represent  the 
variability  of  vegetation  cover  while  the  reflectance  spectra  provide  an  additional  wealth  of 
information, particularly by finely resolving the green‐peak (550 nm), the chlorophyll absorption in 
the red wavelength regions  (600–700 nm), as well as  the sharp red‐edge  increase  in reflectance of 
healthy  vegetation  (730 nm). These wavelength  regions were  all  covered  by  the  Sequoia  and  S2 
sensors resolving the same features but at a much coarser spectral resolution. 
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Figure 6. Sequoia multispectral  image data‐derived HCRF of validation  targets compared  to ASD 
measurements. 
Table 2. Mean absolute deviation  (MAD) of Sequoia derived HCRF values per band  for  the  three 
calibration approaches, estimated  from  the  comparison with  field measured  reference panels and 
surfaces. 
Calibration Method  MAD Green  MAD Red  MAD Red Edge  MAD NIR 
Single panel calibration  0.029 (13.63%*)  0.023 (11.11%*)  0.019 (7.53%*)  0.033 (11.95%*) 
ELM with 0 intercept  0.02 (9.69%*)  0.027 (13.18%*)  0.023 (8.76%*)  0.027 (11.21%*) 
ELM with modified 0 intercept  0.009 (4.19%*)  0.025 (12.29%*)  0.02 (8.87%*)  0.036 (14.75%*) 
* relative error. 
3.1.2. Spatial Comparison between Airborne and Drone Derived Surface Reflectance 























Figure 7. Scatterplot comparisons of Sequoia and HyPlant based HCRF values  for  the  four bands 
analysed over the region of interest with an ordinary least squares regression line (bold), the R2 and 
the MAD. 





Table  3. MAD  of  Sequoia  derived HCRF  values  per  band  for  the  three  calibration  approaches, 
estimated from the comparison with HyPlant HCRF values. 
Calibration Method  MAD Green  MAD Red  MAD Red Edge  MAD NIR 
Single panel calibration  0.0163 (25.39%*)  0.0120 (26.10%*)  0.0307 (12.56%*)  0.0201 (5.61%*) 
ELM, 0 intercept  0.0177 (27.58%*)  0.0117 (25.45%*)  0.0194 (7.94%*)  0.0360 (10.05%*) 




Validation surface  Error Green  Error Red  Error Red Edge  Error NIR 
0.05 HCRF (Black)  0.0044 (9.61%*)  0.0045 (10.19%*)  0.0036 (7.95%*)  0.0038 (8.35%*) 
0.4 HCRF (Grey)  0.0097 (2.20%*)  0.0071 (1.62%*)  0.0017 (0.39%*)  0.0001 (0.03%*) 
















appendix A. Mean  estimated  errors  for  all bands were very  small across  a variation of LAI  and 
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and  there  have  been  no  studies  investigating  methods  to  be  used  at  centimetre  scale  spatial 






the  non‐linearity  of  the  CMOS  sensor  during  software  internal  calibration  to  pseudo‐radiance 
(Equation (1)) are further sources of uncertainty [31,35] which may have led to the zero‐intercept and 












is  still progress  to  be made  in  terms of  calibration  and  the  implementation of drone MCA data 
processing and correction procedures within commercial software such as Agisoft Metashape and 
Pix4D as well as the radiometric calibration reliant on manufacturer calibration coefficients (A, B and 
C  in Equation  (1)) which result  from high‐throughput processes  [31]. This software  implemented 
workflow is not currently designed with the goal of delivering reproducible scientific data as there is 







correction  [23],  commonly  reliant  on  point‐based measurements  of  uniform  surfaces  [43] which 
drone‐based measurements can extend to larger, more varied systems. Work towards accurate band‐
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compact  MCA  sensors,  potential  applications  motivate  the  further  characterisation  of  sensor 
uncertainties and identification of optimal calibration procedures.   
4.2. Multi‐Scale VI Consistency and Sensitivity 




angles  [39,46]. Our  findings based on near‐simultaneous  reference data show  that a high  level of 
consistency can be expected even from non‐gimbaled drone multispectral measurements which are 





HyPlant NDVI values  (Figure 11). This demonstrates  that  efforts  towards  reliable  calibration are 





10),  indicating  that  the  drone VIs  can  reflect  variations within maize  canopy  cover  and  can  be 
compared across scales. This highlights the potential for integrating drone‐based VI measurements 










this  study  represent  an  ideal  case  based  on  almost‐concurrent  acquisitions  during  constant 
illumination conditions. 
Current  developments  in  drone  sensor  technology  will  aid  in  improving  within‐product 
consistency and comparability between drone and satellite measurements.  Introducing band‐pass 
filters for MCA sensors that closely match those of satellite sensors, such as the MAIA camera with 
S2  equivalent  bands  [44]  will  reduce  band‐position  based  offset  effects.  Efforts  towards  fully 





comparability to products  from other sensors which  included a  fine‐resolution HCRF comparison 
with simulated spectral bands using the HyPlant DUAL hyperspectral imaging sensor. 
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In order  to  investigate  the sensitivity of  the Sequoia derivable  indices NDVI and CHL  to the 
variables of  interest as well as  the effect of band position differences and  its  implications  for  the 









For  the  first  series,  LAI  was  varied  between  values  of  1  and  10 m²/ m²  (10  steps)  while 
Chlorophyll a+b content was set to 50 μg/cm². For the second series, LAI was kept constant at a value 
of 3 while Chlorophyll a+b content was varied between 0 and 100 μg/cm² (10 steps). 
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